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第1章 はじめに
本稿では，医療文書中に定義を伴わず単独で出現した略語を，文脈に応じて正しく復元する手法
を提案する．医療文書において，略語は頻繁に使用されており，そしてその略語の多くが複数の定
義（以下，完全語と呼ぶ）を持っている [1]．そのため，完全語を伴わずに略語が単独で文章に出
現した場合，それが指し示す完全語を特定することは非常に困難である．
MEDLINEアブストラクトから獲得した下記の 3つの文1を考えよう．
1. The ability of vancomycin to bind three cytoplasmic peptidoglycan precursors
in bacterial species was studied using anity capillary electrophoresis (ACE
).
2. The purpose of this study was to evaluate the eectiveness of Acute Care
for the Elderly (ACE) units at improving hospitalization outcomes for adults
older than 65 years of age.
3. In this study，we investigated the in vitro ACE inhibitory and in vivo anti-
hypertensive eect of insect cell extracts.
これら３つの文に出現する ACEは，複数の完全語を持つ略語である．（ 1）のACEは完全語を伴
って出現しているため，ACEが anity capillary electrophoresisを指し示していることが分かる
．また，（ 2）の ACEは完全語を伴って出現しているため，ACEが Acute Care for the Elderly
を指し示していることが分かる．しかし，（ 3）の ACEは完全語を伴わず単独で出現しているた
め，背景知識持った専門家でない限り，その完全語を特定することができず，この文を正しく理解
することができない．
略語が完全語を伴わず単独で出現した場合でも，この文を正しく理解するために，略語が指し示
す完全語を特定することが必要である．本稿は，このように文章中に単独で出現した略語を，文脈
に応じて正しく復元することを目的とする．
提案手法は，Gaudanらの手法 [15]を拡張した手法であり，略語・完全語対を用意せずとも，大
量のコーパスから自動的に略語・完全語対を作成し，任意の略語の復元を行う．完全語を伴わずに
単独で出現する略語を復元するには，その略語の完全語候補を把握しなければならない．しかし，
医療文書は大量にあるため，略語・完全語対を人手で整備することは多大な労力が必要である．提
案手法は，略語・完全語対の獲得に人手を用いず，自動で行う．この手法は，あらかじめ作成した
正解データを用いないため，教師無し手法ということができる．
提案手法では，復元の対象となる略語 a とそれを含む文書 da が与えられたときに，以下の手続
きでその完全語を復元する．
1. 略語 a とその完全語候補を含む文章を D = fd1 ; d2 ; :::dngを大規模コーパスから取得し，完
全語候補 C = fc1 ; c2 ; :::cngを抽出する．
1（ 1 ）は PMID8080114 の一部．（ 2 ）は PMID20800635 の一部．（ 3 ）は PMID20735247 の一部．ACE は
angiotensin converting enzyme を指し示している．
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2. 完全語候補 C をクラスタリングする．同時に，それに対応する文書 D を完全語候補 C に応
じてクラスタリングする．そして，各クラスタを代表する完全語を決定する．
3. 文書 da をその文書内容に基づき，素性ベクトル va に変換する．さらに，文書D をその文書
内容に基づき素性ベクトルV = fv1 ; v2 ; :::vngに変換する．そして，素性ベクトル va と素性
ベクトル V との距離を計算し，最も距離が近い素性ベクトル vm(1  m  n)を決定する．
最後に，文書 dm の属するクラスタを代表する完全語を，略語 a が指し示す完全語とする．
本稿では (2)において完全語候補の末尾単語に着目したクラスタリング手法，クラスタ内の共起
情報に着目した代表語の決定法を新たに提案する．
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第2章 背景
2.1 医療文書の規模と略語の数
略語はバイオ・医療分野の文書において頻繁に使用されており，医療文書の増加と共に，年々新た
な略語が生み出されている．生命科学の文献情報のデータベースであるMEDLINE1 には，2010年
4月現在，2000 万超の文書群が保存されており，年間数十万のペースで新たな文書が保存されてい
る．MEDLINEに保存された文書数を年代別にまとめたグラフを，図 2.1に示す．そして，Chang
らの調査によれば，年々数万の略語が生み出されていることが分かっている [2].
図 2.1: MEDLINEに保存された文書数と年代
1つの略語が複数の完全語を持つことを略語が曖昧性を持つと呼ぶ．そして，曖昧性を持つ略語
が多く存在することが調査で明らかになっている．Liu らの調査によると，MEDLINE に出現す
る略語では，全体の 81.2%が 2 個以上の完全語を持ち，1つの略語が平均して 16.6 個の完全語を
持つことが分かっている [4]．また，岡崎らの調査によると，UniProt に保存されている 46 万略
語のうち，32%が 2 つ以上の完全語を持ち，1%が 30 以上の完全語を持つことが分かっている [3]
．岡崎らの調査結果を表 2.1に引用する．岡崎らは UniProt2だけでなく，UMLS3に保存されてい
る略語の曖昧性についても調査している．
1MEDical Literature Analysis and Retrieval System Online ．米国国立医学図書館が管理するコンピューター化医
学文献データベース．医学系データベースの中では最も利用されている．
2Universal Protein Resource ．タンパク質アミノ酸配列等のタンパク質についての情報を格納する医学系データベー
ス．
3Unied Medical Language System ．医療用語のデータベース．
3
表 2.1: 岡崎らの調査: 曖昧性を持つ略語の割合
k UniProt UMLS genes UMLS acids
 0 466 739 (100%) 29 194 (100%) 116 011 (100%)
 1 149 537 (32.0%) 3196 (25.8%) 17 854 (15.4%)
 2 77 833 (16.7%) 7311 (13.2%) 7424 (6.4%)
 3 56 430 (12.1%) 8117 (10.2%) 5277 (4.5%)
... ... ... ...
 30 4841 (1.0%) 426 (1.5%) 507 (0.4%)
曖昧性を持つ略語は完全語を一意に決定できないため，略語を復元することは決して簡単な作業
ではない．曖昧性を持つ略語を復元するには，略語の周辺文脈に応じて，複数の候補の中から適切
な語を選ぶ必要がある．
MEDLINE アブストラクトを調査したところ，医療文書で使用される略語の約 33%は定義を伴
わず単独で出現することが分かった．これらの略語は背景知識持った専門家でない限り，その完全
語を特定することができない．調査は ，20,155,381 文書に頻出する 4000件の略語を対象として行
ったものであり，その詳細は 2.4.3節で述べる．
完全語を伴わずに単独で出現する略語を復元する場合， その略語の完全語候補をあらかじめ用
意しなければならない．しかし，医療文書は大量にあり略語の完全語候補を人手で整備することが
難しい．そのため，計算機により自動的に略語の復元をすることが必要とされている．
2.2 問題定義
完全語を伴わずに単独で出現する略語の復元をするために，これまで様々な手法が提案されてき
たが，それらの手法の枠組みはほとんど同じである．図 2.2に，略語の復元手法の枠組みを示した．
復元の対象となる略語 a とそれを含む文書 da が与えられたときに，以下の手続きでその完全語
を復元する．
1. 略語 a とその完全語候補を含む文章を D = fd1 ; d2 ; :::dngを大規模コーパスから取得し，完
全語候補 C = fc1 ; c2 ; :::cngを抽出する．
2. 完全語候補 C をクラスタリングすることで，同義語をまとめる．そして完全語候補 C をク
ラスタリング結果に基づいて，文書群 D = fd1 ; d2 ; :::dngをクラスタリングすることで，完
全語とその周辺文脈をまとめる．このようにして作成された，任意の略語の完全語候補とそ
の周辺文脈を略語・完全語対と呼ぶ．
3. 略語・完全語対を学習データとして機械学習の手法を用いることで，各々の完全語がどのよ
うな文脈に出現するのか学習する．
4. 機械学習の手法を用いて文書 da の文脈を解析する．そして，（ 3）の学習結果を用いて，略
語 a の完全語として適切な語を推測する．
略語の復元手法は，略語・完全語対の作成する作業を人手で行う手法と，計算機により自動で行
う手法に分類することができる．略語・完全語対の作成とは，図 2.2における（ 1），（ 2），（ 3）
の作業である．これらの関連研究の詳細は 3章で述べる．
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図 2.2: 略語の復元手法の枠組み
提案手法は，提案手法は，略語・完全語対を用意せずとも，大量のコーパスから自動的に略語・
完全語対を作成し，任意の略語の復元を行う. 提案手法は，人手で作成した略語・完全語対を用い
ないため，教師無し手法ということができる．
教師無し手法で略語の復元を行う場合，略語の復元精度は，自動で作成した略語・完全語対の完
成度に大きく影響を受ける．そのため，この略語・完全語対を正確に作成することが，教師無し手
法において重要である．略語・完全語対を正確に作成するためには，下記の 2点が大事である．
1. 任意の略語の完全語を正確に獲得すること．
略語の完全語を獲得することは単純な作業ではない．，
2. 獲得した完全語をクラスタリングし，同義語をまとめること．
同義語の例を表 2.2にまとめた．
上記の 2点を効率良く行うために，本稿では完全語の末尾の単語に注目したクラスタリング手法
と，クラスタ内の共起情報に基づいた完全語の決定方法を新たに提案する．
2.3 評価指標
提案手法は，大規模コーパスから自動で獲得した略語・完全語対を用いて略語を復元する．そ
のため，提案手法は，作成した略語・完全語対の正確さと，略語復元の精度の 2つの観点で評価さ
れる．
略語・完全語対の正確さは，自動で作成された略語・完全語対の適合率（ precision），再現率（
recall），F値（ F measure）で評価する．略語復元の精度は，正解率（ accuracy）で評価する．
ここでは評価指標の求め方について述べる．
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表 2.2: 同義語の例
例 1 exponentially modied gaussian
exponential modied gaussian
例 2 mono calcium phosphate
monobasic calcium phosphate
monocalcium phosphate
例 3 child’s apperception test
children’s apperception test
child apperception test
children apperception test
例 4 high performance liquid chromatography
high pressure liquid chromatography
high power liquid chromatography
2.3.1 適合率・再現率・F値
略語・完全語対の正確さ測るための評価指標として，適合率と再現率を用いる．適合率と再現率
は情報検索などの分野で良く使用される指標である．
説明のために，任意の略語 ABBRの略語・完全語対を作成する状況を考え，下記の 4つの変数
を定義しよう．これらの変数は表 2.3にまとめた．
 A: ABBRの完全語であり，システムが ABBRの完全語であると推測した語
 B: ABBRの完全語であり，システムが ABBRの完全語ではないと推測した語
 C: ABBRの完全語でなく，システムが ABBRの完全語であると推測した語
 D: ABBRの完全語でなく，システムが ABBRの完全語ではないと推測した語
表 2.3: 分割表
ABBRの完全語 ABBRの完全語でない
ABBRの完全語であると予測する A B
ABBRの完全語でないと予測 C D
適合率は，システムの出力の正確性の指標である．指標であるシステムが出力した結果が，あら
かじめ人手で作成しておいた正解データと，どの程度一致しているのか測る．適合率は 0から 1の
値をとり，（ 2.1）式によって求める．
適合率 =
j A j
j A j + j B j (2.1)
再現率は，システムの出力の網羅性の指標である．指標であるシステムが出力した結果が，あら
かじめ人手で作成しておいた正解データを，どの程度含んでいるか測る．再現率は 0から 1の値を
とり，（ 2.2）式によって求める．
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再現率 =
j A j
j A j + j C j (2.2)
適合率と再現率の両方が高いことが大事であるが，（ 2.1）式と（ 2.2）式から分かるように，適
合率と再現率は互いにトレードオフの関係にある．例として，できるだけ多くの語をシステムの結
果として出力する状況を考えよう．結果の数を多くすると，正解データを含みやすくなるため，再
現率が高くなる．しかし，結果の中に正解でない語を多く含むことになるため，適合率が下がる．
適合率と再現率を総合的に評価するために，F値がよく利用される．F値は（ 2.3）式によって
求める．式を見ると分かるように，F値は適合率と再現率の調和平均であり，0から 1の値をとる．
F値 =
2適合率再現率
適合率+再現率
(2.3)
2.3.2 正解率
略語復元の精度を測るための指標として，正解率を用いる．正解率とは，テストセットのうち何
件を正解したか示す割合であり，（ 2.4）式によって求める．正解率は 0から 1の値をとる．
正解率 =
正解した数
テストセット数
(2.4)
テストセットが複数ある場合，それらのテストセットの平均正解率を求める手法として．マイク
ロ平均正解率（macro average accuracy）とマイクロ平均正解率（micro average accuracy）が
ある．説明のために，テストセットが複数ある状況を考え，表 2.4の様な変数を定義しよう．
表 2.4: 分割表
テストセット 正解数
Ta sa
Tb sb
Tc sc
マクロ平均正解率は，各テストセット毎に正解率を求め，それらを平均した値である．表 2.4で
定義された，Ta ，Tb ，Tc のマクロ平均正解率は，（ 2.5 ）式で計算することができる．
マクロ平均正解率 =
sa + sb + sc
j Ta j + j Tb j + j Tc j (2.5)
マイクロ平均正解率は，複数のテストセットを 1つのテストセットとみなし，その正解率を求め
た値である．表 2.4で定義された Ta と Tb と Tc のマイクロ平均正解率は，（ 2.6） 式で計算する
ことができる．
マイクロ平均正解率 =
1
3
 ( saj Ta j +
sc
j Tc j +
sc
j Tc j ) (2.6)
マクロ平均は個々のテストセットを区別し，それらを等しく重要だと考えて平均しているのに対
し，マイクロ平均では検索質問を区別していない．テストセットを区別しているという意味ではマ
クロ平均はユーザ指向の尺度である．一方マイクロ平均はシステムの全体的な性能を表していると
いう意味でシステム指向の尺度であると言える [18]．
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2.4 調査
2.4.1 概要
2.4.3節では，定義を伴わずに出現する略語が医療文書中にどれだけあるか，その割合を調査す
る．本稿で提案する手法は完全語を伴わずに単独で出現した略語を対象にしているため，提案手法
の意義を議論するためにこの調査は重要である．
調査には，2010年４月までに投稿されたMEDLINEアブストラクト 11502556文書を使用した
．調査対象としてMEDLINEを選んだのは，規模が十分あり，無料でデータを手に入れられるか
らである．MEDLINEアブストラクトは，世界で最も利用される医学系データベースであり，そ
して，米国国立医学図書館と契約を交わすことにより，研究目的のためにそのデータの一部をダウ
ンロードすることができる．
2.4.2 調査手順
調査は下記の手順で行った下記の手順で行った．
1. Schwartz らの手法を改変した手法を用いて，MEDLINE アブストラクトに出現する略語
A = fa1 ; a2 ; :::angを認識する．
2. 略語 ai 2 AがMEDLINEアブストラクトに出現する回数を数える．
3. 略語 ai 2 Aを出現回数の降順で並び替え，上位 2000語からランダムに 400語選ぶ．選んだ
400語の略語を At = fat1 ; at2 ; :::at400 gと置く．
4. 略語 ai 2 At の完全語 Ci = fci1 ; ci2 ; :::cingを Schwartzらの手法を用いて認識し，15回以上
出現した完全語だけの回数を数える．
2.4.3 結果
表 2.5に，各々の略語が出現した文書数と，定義を伴わずに単独で出現した割合をまとめた．単
独で出現した割合のマイクロ平均が 41.4ポイントであり，標準偏差は 20.9ポイントであった．こ
れらの結果から，単独で出現する割合には非常にばらつきがあるが，略語の約 4割は定義を伴わず
に出現するといえる．そのため，略語を復元することは非常に意義があることが分かる．
また表 2.5から，多くの略語が複数の意味を持っていることが分かる．完全語を 1つしか持たな
い略語も存在するが，略語の完全語数を見ると，それは非常に少数である．この傾向は，2.1節で
挙げた他の研究での調査と一致する．
略語の文字数と略語が持つ完全語の数の関係を考えると，文字数が少ない略語ほど多くの完全語
を持ち，文字数が多い略語ほどの完全語の数が少ないことが分かる．例えば 2文字の略語である
CIは 39語の完全語を持つのに対し，ACTHは 2つの意味しか持たない．ただし，3文字の略語は
完全語の数にもばらつきがあるため，この傾向に従っているとは言えない．
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表 2.5: 略語が出現した文書数と単独で出現した割合
出現した 定義無しで 出現した 定義無しで
略語 文書数 完全語数 出現する割合 略語 文書数 完全語数 出現する割合
AAA 11795 10 0.276 LAK 3275 1 0.613
AAV 4341 4 0.440 LBP 4179 4 0.394
ABA 52096 6 0.0394 LDH 19120 7 0.434
ABC 21073 17 0.164 LDL 51097 4 0.304
ABR 4941 6 0.379 LHRH 5352 1 0.367
ACE 35395 10 0.337 LIF 6002 4 0.45
ACTH 24057 2 0.18 LOD 8487 10 0.290
AD 295874 42 0.0991 LOH 5312 3 0.804
ADA 12276 8 0.184 LOS 5600 10 0.597
AFM 8638 2 0.65 LPA 3987 8 0.443
AFP 8503 11 0.549 LPL 4498 4 0.642
AHR 3003 7 0.6 LPS 46142 4 0.517
AII 5991 3 0.395 LTP 7302 6 0.675
ALL 17502 5 0.519 LTR 7111 3 0.358
ALP 9773 5 0.481 LVEF 5346 2 0.654
ALS 134604 8 0.0432 LVH 3239 3 0.801
ALT 18794 11 0.342 MAC 16242 20 0.184
AMI 12738 5 0.675 MAO 7744 7 0.349
AML 17624 8 0.604 MAP 59899 20 0.237
ANA 19415 7 0.0950 MAPK 0 2
ANF 3932 4 0.575 MAS 8346 16 0.195
ANOVA 27637 1 0.144 MBP 11928 5 0.407
ANP 8623 4 0.592 MCA 14270 14 0.317
APC 19273 19 0.315 MCI 4011 3 0.540
APD 17177 12 0.108 MCT 5239 16 0.288
APL 4747 5 0.504 MDA 49805 17 0.183
APP 16541 6 0.259 MDCT 3205 4 0.617
APS 10172 15 0.217 MDD 4954 2 0.605
ASA 18687 17 0.197 MDR 12405 5 0.394
ASD 5697 7 0.476 MDS 8347 7 0.613
AST 23928 7 0.155 MHC 42686 4 0.328
ATP 162169 9 0.0525 MIC 30110 8 0.144
AUC 27247 14 0.345 MIF 3136 4 0.53
BAC 737295 12 0.00347 MIP 9880 10 0.224
BAL 46137 7 0.143 MLC 7034 9 0.338
BALF 3470 3 0.843 MLR 4903 9 0.504
BBB 7494 3 0.714 MMC 7652 9 0.483
BCG 13439 5 0.106 MMF 3228 5 0.682
BMD 16842 8 0.720 MMP 29029 8 0.206
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表 2.5: 略語が出現した文書数と単独で出現した割合
出現した 定義無しで 出現した 定義無しで
略語 文書数 完全語数 出現する割合 略語 文書数 完全語数 出現する割合
BMI 47932 7 0.510 MMR 3594 8 0.664
BMP 11929 4 0.179 MMSE 4750 5 0.643
BMT 10306 5 0.557 MPA 26587 13 0.1
BPD 5399 6 0.607 MPTP 3898 3 0.602
BPH 6189 6 0.760 MRA 5137 8 0.458
BSA 17771 3 0.402 MRS 17129 7 0.146
CAD 19661 25 0.622 MTX 7581 5 0.694
CAM 35250 15 0.107 MVC 3295 6 0.547
CAP 20741 23 0.164 MVD 2961 7 0.774
CAR 14500 15 0.117 NAA 5581 9 0.355
CAS 38330 21 0.0363 NAC 9326 8 0.423
CBF 14466 5 0.44 NGF 12476 1 0.6
CCK 9641 1 0.452 NHL 10281 4 0.62
CD 43029 68 0.332 NHS 10324 9 0.213
CEA 14678 8 0.501 NIR 6239 4 0.320
CFA 7471 17 0.3 NMDA 0 3
CFU 21891 1 0.0896 NMR 88809 3 0.0795
CGRP 6994 2 0.762 NOS 36031 6 0.259
CHD 14362 9 0.737 NPC 9357 9 0.436
CHF 9465 4 0.760 NPV 4942 7 0.411
CHO 24761 6 0.28 NPY 7828 1 0.756
CI 343517 39 0.0978 NSCLC 12072 4 0.849
CKD 5302 1 0.80 NSE 5515 3 0.387
CLL 8147 5 0.564 NTS 177395 8 0.0137
CML 10620 7 0.699 OCT 8064 10 0.478
CMV 23797 5 0.428 OGTT 4138 1 0.668
CNS 61893 7 0.351 OLT 4817 1 0.502
COD 8123 5 0.196 ORF 17529 1 0.242
COX 19536 4 0.299 OVA 36373 1 0.0807
CPA 11760 19 0.209 PAC 28280 19 0.0413
CPB 7423 7 0.739 PAD 5939 11 0.352
CPP 8471 11 0.33 PAF 9783 10 0.597
CPR 6333 9 0.450 PAH 13975 11 0.366
CPT 8177 18 0.271 PAP 17025 17 0.23
CR 231039 60 0.0516 PAR 81220 14 0.0174
CRC 8256 8 0.650 PARP 5884 3 0.448
CRF 12714 12 0.536 PAS 12797 19 0.153
CRH 5232 2 0.509 PBMC 0 2
CRP 23137 10 0.501 PCA 14031 28 0.541
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表 2.5: 略語が出現した文書数と単独で出現した割合
出現した 定義無しで 出現した 定義無しで
略語 文書数 完全語数 出現する割合 略語 文書数 完全語数 出現する割合
CRT 7006 14 0.376 PCB 10196 8 0.167
CSF 65261 8 0.304 PCD 5991 8 0.300
CTA 8932 11 0.150 PCI 9971 11 0.578
CTL 21970 3 0.349 PCL 4123 9 0.414
CVD 11069 8 0.741 PCNA 9205 3 0.585
CYP 28909 4 0.161 PCOS 4012 3 0.900
DBP 8817 11 0.493 PCP 10801 12 0.418
DBS 3020 7 0.617 PCR 251802 6 0.148
DCM 4234 5 0.548 PCT 3923 12 0.476
DFS 4881 3 0.655 PDA 5718 12 0.357
DFT 11882 4 0.365 PDE 9208 6 0.28
DHA 7851 10 0.430 PDT 7076 5 0.635
DHT 5478 5 0.558 PEG 19010 5 0.369
DIC 7523 10 0.34 PEP 7829 13 0.201
DMD 4334 7 0.563 PET 33925 13 0.398
DMSO 9936 2 0.405 PFGE 5194 1 0.76
DOPAC 3511 3 0.653 PHA 18904 12 0.342
DPPC 2930 5 0.674 PKA 11485 5 0.588
DSA 4810 8 0.438 PKC 28368 6 0.620
DSC 8903 5 0.419 PLC 91104 11 0.0390
DSS 5955 13 0.332 PLD 3876 8 0.564
DTH 3894 2 0.750 PLP 4257 9 0.498
DTI 3693 8 0.568 PLS 4799 5 0.371
DTT 3538 3 0.510 PMA 19251 18 0.494
DVT 5086 3 0.806 PMMA 4573 4 0.57
EBV 16377 4 0.679 PMN 16428 2 0.380
ECD 5957 14 0.264 PNA 5236 8 0.358
ECG 37020 5 0.212 PPAR 12832 2 0.169
ECM 14505 7 0.647 PPD 7072 9 0.350
ECP 3969 9 0.421 PPI 7461 9 0.35
EDTA 26015 6 0.0802 PPV 7804 15 0.480
EEG 38035 3 0.230 PRA 14615 10 0.280
EFS 4093 3 0.648 PRL 14321 3 0.475
EGF 67509 1 0.192 PRP 5678 15 0.444
EGFP 5994 2 0.393 PSA 17664 16 0.552
EGFR 0 4 PSP 10251 16 0.177
EIA 9264 13 0.437 PTCA 5751 5 0.614
ELISA 89121 8 0.249 PTH 17997 8 0.429
EMG 20384 3 0.40 PTSD 0 1
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表 2.5: 略語が出現した文書数と単独で出現した割合
出現した 定義無しで 出現した 定義無しで
略語 文書数 完全語数 出現する割合 略語 文書数 完全語数 出現する割合
EMS 12250 12 0.205 PTX 4406 7 0.57
EMT 4055 6 0.440 PUFA 5910 1 0.393
ERCP 5005 4 0.443 PVN 4271 3 0.818
ERG 8640 3 0.26 PVR 4132 8 0.551
ERK 29321 7 0.241 QTL 7017 1 0.484
ERP 28824 7 0.108 RAPD 4538 3 0.45
ESI 307547 5 0.00661 RAS 16755 9 0.206
ESRD 7183 1 0.76 RBC 22007 4 0.259
EUS 3929 5 0.473 RCC 10327 7 0.45
FACS 8418 5 0.260 RCT 14405 9 0.166
FAK 3450 2 0.60 REM 52624 4 0.0562
FAP 12475 5 0.163 RIA 197180 6 0.0286
FAS 7158 7 0.22 RMS 10551 5 0.195
FCM 4454 7 0.654 RNA 555110 6 0.00302
FCS 4432 3 0.497 ROC 29913 6 0.263
FDA 12872 4 0.345 ROS 28081 10 0.686
FDG 11092 2 0.163 RSD 8771 3 0.194
FFA 6653 5 0.578 RSV 8978 4 0.520
FGF 21930 2 0.133 SAA 4425 6 0.40
FISH 0 1 SAH 6969 6 0.614
FITC 9615 1 0.227 SAP 10419 15 0.208
FMD 4694 5 0.511 SAR 17654 10 0.164
FNA 9144 2 0.341 SARS 3891 1 0.525
FRET 4309 1 0.664 SBP 10696 7 0.56
FSH 26125 3 0.243 SCC 20596 15 0.312
FVC 7167 2 0.371 SCID 10069 7 0.299
GAD 7734 5 0.403 SCLC 15421 3 0.221
GAG 8476 3 0.29 SCT 11588 11 0.170
GBM 4666 2 0.708 SDS 52524 13 0.127
GBS 4219 5 0.737 SEM 49693 12 0.226
GCS 4377 10 0.478 SEP 8062 10 0.195
GFAP 8736 2 0.579 SES 9859 6 0.354
GFP 26747 3 0.328 SHR 14181 5 0.59
GFR 37908 1 0.185 SIDS 2514 1 0.76
GGT 6984 4 0.344 SIV 5275 1 0.395
GPI 10347 6 0.246 SLE 19585 6 0.740
GST 17885 5 0.352 SLN 3429 5 0.551
GVHD 8927 2 0.634 SMA 13348 15 0.286
HAART 7308 3 0.759 SMC 15028 10 0.228
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表 2.5: 略語が出現した文書数と単独で出現した割合
出現した 定義無しで 出現した 定義無しで
略語 文書数 完全語数 出現する割合 略語 文書数 完全語数 出現する割合
HBV 21336 4 0.583 SNP 30144 2 0.279
HCC 19337 4 0.768 SNR 6318 3 0.477
HCM 6347 2 0.278 SOD 23998 3 0.491
HCMV 3737 2 0.848 SPE 28574 6 0.101
HCV 28481 7 0.627 SPR 6219 9 0.403
HDL 38285 4 0.295 SSCP 6470 1 0.447
HGF 6103 3 0.643 STD 7274 7 0.316
HIV 144718 2 0.179 STS 6195 21 0.386
HLA 63206 4 0.0990 STZ 5323 4 0.731
HNSCC 2429 4 0.77 TAT 64695 9 0.0278
HPA 10077 10 0.545 TBARS 4839 3 0.696
HPLC 78239 2 0.223 TBI 10595 4 0.685
HPV 19035 8 0.588 TCA 15082 11 0.144
HRP 12622 2 0.463 TCC 18846 11 0.111
HRT 7713 8 0.614 TCD 7847 4 0.242
HRV 4780 5 0.804 TCR 23021 7 0.353
HSA 6897 6 0.46 TEM 23144 10 0.31
HSC 11701 5 0.202 TGF 44284 3 0.117
HSCT 3620 2 0.744 THA 4228 4 0.419
HSP 14472 8 0.167 TLC 10918 9 0.26
HSV 18860 4 0.300 TLR 13662 3 0.175
HUVEC 7649 4 0.453 TMJ 4428 1 0.600
HVA 4293 3 0.617 TMS 7467 7 0.384
IAP 7036 13 0.279 TNF 92873 2 0.21
IBD 8566 4 0.657 TOF 14025 5 0.144
IBS 4384 6 0.592 TPN 4448 1 0.559
ICH 4734 8 0.5 TPO 3925 4 0.453
ICSI 4013 2 0.611 TRAIL 3806 1 0.51
ICU 25463 1 0.326 TRAP 4694 12 0.441
IFA 5286 7 0.336 TRH 9476 3 0.430
IFN 78579 2 0.169 TSH 21025 4 0.185
IGF 34550 2 0.102 TTP 6073 9 0.446
IGT 3144 2 0.674 TTX 5182 1 0.521
IHC 5568 6 0.740 VAS 12549 9 0.538
IHD 3441 2 0.720 VIP 10176 5 0.649
III 284325 16 0.0316 VLDL 10184 1 0.367
IMRT 3042 4 0.692 VSMC 5198 1 0.501
IMT 4803 7 0.620 VTA 2632 2 0.748
IOP 10272 3 0.711 VTE 3600 3 0.711
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表 2.5: 略語が出現した文書数と単独で出現した割合
出現した 定義無しで 出現した 定義無しで
略語 文書数 完全語数 出現する割合 略語 文書数 完全語数 出現する割合
ISH 21285 4 0.117 WBC 9770 3 0.343
ISS 9172 9 0.22 WHO 29914 1 0.190
ITP 5073 6 0.529 WKY 7395 4 0.752
IUGR 2937 3 0.779 XPS 4187 3 0.618
JNK 14014 4 0.376 XRD 6960 4 0.49
表 2.6から表 2.17に，年代ごとの完全語の出現回数を示した．また，図 2.3から図 2.14に，完
全語の年代別出現回数を示した．調査した略語は 400語であるが，スペースの都合上 12種類を選
んだ．
今回調査した 400件の略語において，頻出する完全語の出現数が完全語の総出現数のどれだけを
占めるかその割合を求め．その値のマイクロ平均をとったところ，その平均値は 68.3%であった．
出現頻度が k 番目に大きい要素が全体に占める割合が 1/k に比例するというジップの法則が，自
然言語処理の分野において知られているが，それよりも大きな偏りがあった．
調査の結果から，1つの完全語が年代を問わずに頻出しているという傾向を，ほとんどの略語が
持つことが分かった．例として，表 2.6と図 2.3で示した ACEを挙げよう．ACEは 6種類の略語
を持っているが，出現する ACEの 95%以上は angiotensin converting enzymeを表しており，そ
の傾向は ACEが使用され始めた 1970年代後半から現在に至るまで変わっていない．表 2.8と図
2.5で示した BMI ，表 2.12と図 2.9で示した ICU ，表 2.14と図 2.11で示したMCI ，表 2.17と
図 2.14で示した LPA も ACEと同様の傾向を示している．
しかし，最頻出する完全語が時代により変わることもある．例えば図 2.8を見てみよう．1970年
代から 1990年代半ばまで，GBMは glomerular basement membrane（=糸球体基底膜） を表し
ていたが，2000年代以降は，glioblastoma multiforme（=多形性神経膠芽腫）を表している．図
2.10や図 2.12，図 2.13を見ると，MACやMCT，NHSでも，GBMと同様に最頻出する完全語
が時代によって変わったことが分かる．
本稿では，最頻出する完全語がなぜ時代によって変わったのか調べない．なぜなら，この調査は
提案手法の研究意義を明らかにするために行ったものであり，それを調べることは．調査の目的で
はないからである．しかし，完全語の出現回数の推移を調べることは，医学において注目されてい
るトピックの推移を調べること同義であり，学術的に価値があるだろう．
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表 2.6: ACEの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
angiotensin converting enzyme 16937
anity capillary electrophoresis 147
antegrade continence enema 65
addenbrooke's cognitive examination 40
acetylcholine esterase 30
central nucleus of the amygdala 27
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図 2.3: ACEの完全語の年代別出現数
表 2.7: APCの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
antigen presenting cells 2487
adenomatous polyposis coli 1295
activated protein c 1134
anaphase promoting complex 360
argon plasma coagulation 220
aerobic plate count 95
annual percent change 78
allophycocyanin 66
age period cohort 54
air pollution control 48
aphidicolin 47
anesthetic preconditioning 34
anterior piriform cortex 33
alternative pathway of complement 23
antibody producing cells 23
advanced pancreatic cancer 23
alkylphosphocholines 21
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図 2.4: APCの完全語の年代別出現数
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表 2.8: BMIの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
body mass index 24107
bicuculline methiodide 147
brain machine interface 72
brief motivational intervention 23
bone marrow involvement 20
banna minipig inbred 15
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図 2.5: BMIの完全語の年代別出現数
表 2.9: CPTの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
camptothecin 648
continuous performance test 317
cold pressor test 299
carnitine palmitoyltransferase 219
current procedural terminology 140
current perception threshold 102
continuous performance task 99
cyclopentyltheophylline 84
carnitine palmitoyl transferase 60
cholinephosphotransferase 44
conjunctival provocation test 42
captopril 33
chest physiotherapy 28
congenital pseudarthrosis of the tibia 25
physical therapy 20
coherent population trapping 20
4 chlorophenylthio 19
cycling probe technology 15
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図 2.6: CPTの完全語の年代別出現数
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表 2.10: ERPの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
eventrelated potential 3810
eective refractory period 662
endoscopic retrograde pancreatography 136
estrogen receptor protein 24
electrophysiological 23
exposure with response prevention 17
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図 2.7: ACEの完全語の年代別出現数
表 2.11: GBMの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
glioblastoma multiforme 1837
glomerular basement membrane 1466
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図 2.8: GBMの完全語の年代別出現数
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表 2.12: ICUの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
intensive care unit 8313
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図 2.9: ICUの完全語の年代別出現数
表 2.13: MACの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
mycobacterium avium complex 2131
minimum alveolar concentration 1559
membrane attack complex 264
midarm circumference 197
mitral anulus calcication 179
microcystic adnexal carcinoma 87
monitored anesthesia care 86
avium intracellulare complex 82
maximum allowable concentration 42
macrophages 38
mental adjustment to cancer 31
mitral annular calcium 23
myeloablative conditioning 17
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010
Year
0
10
20
30
40
50
60
70
A
p
p
e
a
ra
ce
MAC
図 2.10: MACの完全語の年代別出現数
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表 2.14: MCIの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
mild cognitive impairment 2079
mass casualty incident 46
metacarpal index 39
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010
Year
0
100
200
300
400
A
p
p
e
a
ra
ce
MCI
図 2.11: MCIの完全語の年代別出現数
表 2.15: MCTの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
medium chain triglycerides 464
monocrotaline 345
medullary carcinoma of the thyroid 123
monocarboxylate transporter 117
microwave coagulation therapy 76
medium chain triacylglycerols 69
mode coupling theory 66
mast cell tumor 46
methacholine challenge test 34
medullary collecting tubules 32
mucociliary transport 30
mature cystic teratoma 29
the monocarboxylic acid transporter 23
computed tomography 23
medullary thyroid carcinoma 17
modied clinical technique 17
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図 2.12: MCTの完全語の年代別出現数
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表 2.16: NHSの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
national health service 1363
normal human serum 361
n hydroxysuccinimide 232
nurses' health study 99
national health system 54
national health survey 32
normal healthy subjects 20
nance horan syndrome 20
newborn hearing screening 19
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図 2.13: NHSの完全語の年代別出現数
表 2.17: LPAの完全語の出現数
完全語数 出現文書数
lysophosphatidic acid 1519
left pulmonary artery 98
linear polyacrylamide 44
lymphocyte proliferation assay 31
limulus polyphemus agglutinin 20
lysophosphatidate 20
latex particle agglutination 18
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図 2.14: LPAの完全語の年代別出現数
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第3章 関連研究
略語を復元する研究として，適切な完全語を文書外から探す手法と，文書内から探す手法がある
．そして，完全語を文書内から探す手法には，人手で作成した略語・完全語対から探す手法と，自
動で作成した略語・完全語対から探す手法がある．これらの分類を，図 3.1に示す．
提案手法は，自動で作成した略語・完全語対から探す手法であるが，提案手法の位置づけを示す
ために，その他の手法の研究もここで取り上げる．
図 3.1: 略語を復元する手法の種類
3.1 文書内から完全語を探す手法
この手法では，略語が括弧を伴い出現したときに，その周辺に完全語が存在することを前提とし
，略語の指し示す完全語を特定する [5][7][14][9][6]．そのため完全語が同文書に無い場合に，完全
語を獲得することは，その原理上不可能であり，明確な限界がある．
3.1.1 ルールに基づく手法
Schwartzらの手法
Schwartzらは人手で調整したルールを用いて，医療文書に出現する略語とその完全語を獲得し
た [5]．Schwartzらの手法は 2つのフェーズに別れる．第 1フェーズでは略語と完全語候補を抽出
する．そして，第 2フェーズでは抽出された完全語候補から不要な語を削り，正しい完全語を獲得
する．
SchwartzらはMedstract Gold Standard Evaluation Corpusを用いて評価実験を行い，96%の
適合率と 82%の再現率を得た．なお，Schwartz らの手法を Java で実装したコードが http://
biotext.berkeley.edu/software.html に公開されている．
Schwartzらは完全語と略語の性質に関して，下記の仮定を置いた．
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1. 完全語が括弧を伴い出現したときに，その左側に完全語が存在する出現する．
2. 略語 a の完全語は, a の出現した 位置から min(j a j +5; 2 j a j)語以内に存在する（ j a j
は略語 aの文字数）．
3. 略語に含まれる文字は全て完全語に出現する．
4. 略語の先頭の文字は完全語の先頭の文字と同じである．
上記の仮定に従って，完全語を獲得する．第 1フェーズでは．始めに略語が括弧に囲まれて出現
している部分を見つけ，そこから左にある min(j a j +5; 2 j a j)語を獲得する．第 2フェーズで
は，第 1フェーズで取り出した語と略語の末尾から，文字をマッチングさせる．マッチングの際に
は大文字と小文字を区別しない．全ての語がマッチングした時に，それまでにマッチした語を略語
の指し示す完全語とみなす．
Schwartzらの手法の動作例として．略語 NEPの完全語 Neutral Endopeptidaseを獲得する過
程を，図 3.2 に示した．第 1 フェーズでは NEP 周辺の語として．\Overexpression of Neutral
Endopeptidase"を獲得する．第 2フェーズでは文字マッチングを行い，Neutral Endopeptidaseを
獲得する．
図 3.2: schwartzらの手法の動作例
Adarらの手法
Adarらの手法も，ルールベースの手法であり，Schwartzらの手法と同様に 2つのフェーズに別
れる [7]．第 1フェーズでは略語と完全語候補を抽出する．そして，第 2フェーズでは抽出された
完全語候補から不要な語を削り，正しい完全語を獲得する．
Adarらの手法では，略語と完全語の性質に関していくつかの仮定を置き，その仮定に基づいて
略語の完全語候補を獲得する．そして，獲得した各々の完全語候補を独自の評価関数で得点化し，
得点が最も高い完全語候補を，略語の指し示す完全語とみなした．Adarらの手法の第 1フェーズ
は Schwartzらの手法とほとんど変わらないが，第 2フェーズが Schwartzらと大きく異なる．
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Adarらは，2002年 1月までに投稿されたMEDLINEアブストラクトから，略語を含む文書を
644件選び，それらを用いて，完全語が正しく獲得できるか評価実験を行った．実験の結果，96%の
正解率を得た．また，Medstract Gold Standard Evaluation Corpusを用いて，医療文書に出現す
る略語と完全語を獲得できるか評価実験を行い，95%の適合率と 85%の再現率を得た．
Adarらは完全語と略語の性質に関して，下記の仮定を置いた．
1. 完全語が括弧を伴い出現したときに，その左側に完全語が存在する出現する．
2. 略語 aの完全語は，略語の出現した位置から j a j +4 語以内に存在する（ j a jは略語 aの文
字数）．
3. 略語に含まれる文字は全て完全語に出現する．
4. 略語に含まれる文字の出現順序は，完全語においても同様である．
上記の仮定に従って，完全語を獲得する．第 1フェーズでは．始めに略語が括弧に囲まれて出現
している部分を見つけ，そこから左にある min(j a j +5; 2 j a j)語を獲得する．第 2フェーズで
は．獲得した語から完全後候補として考えられるものを全て列挙し，それらを独自の評価関数で得
点化する．そして．得点が最も高い完全語候補を，略語の指し示す完全語とみなす．評価関数とし
て，下記のルールが用いられた．（ 3）で用いられるボーナスポイントが何点を表すのか，論文に
は記述されていなかった．
1. 完全語先頭の文字が略語の文字であった場合，その文字数だけ+1点．
2. 完全語と括弧の間に余計な単語があった場合，単語の個数だけ-1点．
3. 完全語が括弧の直前にある場合，ボーナスポイント．
4. 完全語の単語数が略語の文字数より大きい場合，その差だけ-1点．
Adarらの手法の動作例として．略語 NEPの完全語 Neutral Endopeptidaseを獲得する過程を，
図 3.3に示した．第 1フェーズでは NEP周辺の語として．\Overexpression of Neutral Endopep-
tidase"を獲得する．第 2フェーズでは．\Overexpression of Neutral Endopeptidase"から完全語
の候補を何件か獲得し，それらを上記のルールで得点付けする．そして．最も得点が高い，Neutral
Endopeptidaseを完全語とみなす．
ルールベース手法の弱点
Schwartzらの手法と Adarらの手法で用いられたルールは完全ではない ．例えば，完全語の文
字から略語が生成される過程で，単語の並び替えが起きることを考慮していないため，完全語と異
なった並び順で登場する略語を認識することができない．ルールが不完全であることは，ルールベ
ース手法による処理によく見られる問題である．他にも，人手で調整したルールベース手法の問題
点として，ルールを作成する為に時間がかかりすぎること，作成時間が経つにつれルールのメンテ
ナンスコストが大きくなる，新しいドメインに弱いということが指摘されている [8]．
3.1.2 機械学習に基づく手法
機械学習に基づいた手法を使用することにより，文章中から略語とその完全語を特定するルール
の作成を自動的に生成することができる．さらに，人手では発見できなかったルールを発見するこ
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図 3.3: Adarらの手法の動作例
とができ，略語の生成過程を考察する上で，有用な情報を得ることができる [6]．しかし，学習の
ためにラベル付きのデータを用意しなければならず，人的コストがかかる．
岡崎らは条件付き確率場（ CRFs: Conditional Random Fields ）や最大エントロピーモデル
（Maximum Entorpy Model）を利用して，文章中から略語が指し示す完全語を特定した [6][9]．
CRFsを使用した手法では，文章中から略語とその完全語を特定することを，略語周辺の文字列を
対象とする系列ラベリング問題として定式化し，その問題に CRFsを利用して取り組んだ [9]．最
大エントロピー法を使用した手法では，文章中から略語とその完全語を特定することを，略語とそ
の周辺の語が与えられたときに，略語の起源（アライメント）を決定する問題として定式化してい
る．そして，略語の周辺に存在する文字が略語の起源である場合，及び起源でない場合の特徴を素
性関数の組み合わせで表現し，最大エントロピー法に基づく識別モデルで多種多様な素性を統合し
た [6]．
3.2 人手で作成した略語・完全語対から探す手法
この手法は，略語・完全語対があらかじめ用意されているという前提のもと，略語とその周辺文
脈が与えられた際に，用意された候補から最も適した完全語を決定する.
完全語候補から最も適した完全語を決定するために様々な教師あり手法が提案されているが，同
じコーパスを使用した場合，教師あり手法はだいたい同じ精度を出す傾向にあることが Claudiaら
により指摘されている [10]．そのため，関連研究において注目すべきところは，完全語の決定の手
法ではなく，略語・完全語対を獲得する手法である．
Stevensonらは，CUIs[11]やMeSH[12]など先行研究で提案された素性と，文書分類の研究で広
く使われてきた素性を組み合わせて，略語の曖昧性解消に取り組んだ [1]．検索エンジン Entrezを
使用し，「“BSA" AND“ body surface area" NOT“ bovine serum albumin"」などと検索語を工
夫することにより，略語の完全語候補の作成を自動化した．完全語の決定の際には，サポートベク
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ターマシーン（ Support Vector Machine，以下 SVM）やベクトル空間法（ Vector Space Model
，以下 VSM），単純ベイズ分類器（ Naive Bayes algorithm，以下 NB）を使用した．
PakhomovらはMayo Clinic の文書から人手で獲得した略語と完全語の対を用いて略語の曖昧
性解消を行っている [13]．完全語の決定の際に，教師あり手法と半教師あり手法を試みた．教師
あり手法では，最大エントロピーモデルと決定木（ Decision Tree）を使用した．また，半教師あ
り手法では人手でタグ付けしたデータをもとにして，MEDLINEやWeb，Mayo Clinic corpusか
ら略語の完全語候補を動的に獲得した．
Stevensonらの手法と Pakhomovらの手法は，略語復元の難易度の指標となる重要な研究である
．しかし，医療文書は大量にあり，これらを人手で全て整理することは難しいため，これらの手法
が適用できる範囲は限られる．
3.3 自動で作成した略語・完全語対から探す手法
略語・完全語対の作成や保守のコストを小さくするために，Okazakiら，Gaudenらは，医療文
書から自動的に略語・完全語対を獲得し，略語の復元に取り組んだ．これらの手法は，人手で用意
したラベル付きのデータや略語・完全語対を用いないため，教師無し手法ということができる．
Okazakiらは，略語・完全語対を自動で作成し，略語復元に取り組んだ [3]．始めに自身の提案
した手法 [14]により，任意の略語の完全語群をコーパスから獲得し，それらを，完全語の距離を
素性にした最大エントロピーモデルによりそれらをクラスタリングすることで．同義語をまとめ．
略語・完全語対を作成した．この手法は高精度であるが，学習のためのラベル付きデータが必要で
あり，そのデータの作成するための人的コストがかかる．本稿では，人的コストを減らすため，ラ
ベル付きデータを用いないことを目指す．
Gauden らは以下の手続きで略語を復元する手法を提案した [15]．Gaudenらも，下記の手続き
で略語・完全語対を自動で作成した [15]．
1. Adarらの手法 [7]により，任意の略語 a の完全語候補 C = fc1 ; c2 ; :::cngをコーパスから獲
得する.
2. 文字 Nグラムに基づくコサイン距離により，完全語候補 C をクラスタリングする.
3. クラスタ間の類似度を，完全語候補の周辺文脈のダイス係数で表し，類似度の高いクラスタ
を併合する．
その後，各クラスタをそのクラスタ内の完全語候補の周辺文脈に基づき，略語 a 含む文書をその
文書内容に基づき，それぞれ素性ベクトルに変換する．この際に，C-value[19]を用いて，素性選
択を行う．最後に,サポートベクターマシーンにより，略語 a を含む文書がどのクラスタに属する
か求め，そのクラスタ内に頻出する完全語候補を略語 a の完全語とみなす．
この手法は，人的コストがかからないと言う点で優れた手法と言えるが，復元できる略語に制限
がある．Adarらの手法は，人手で定めたルールに基づいて完全語を認識する手法であるが，そこで
用いられたルールは完全ではないためである ．例えば，Adarらの手法では water activity (AW)
などの，略語と異なった並び順で登場する完全語を認識することができない．他にも，人手で調整
したルールの問題点として，ルールを作成する為に時間がかかりすぎること，時間が経つにつれル
ールのメンテナンスコストが大きくなることが指摘されている [8]．
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第4章 提案手法
本稿は，提案手法は，自動で略語・完全語対を獲得し，それによって略語を復元する手法である
．略語 a とそれを含む文書 da が与えられたときに，はじめに，文書 da から略語 a の完全語候補
を獲得する．次にそれらをクラスタリングすることにより，略語・完全語対を作成する．最後に，
その略語・完全語対を用いて，略語 a の完全語を復元する．本稿では，こクラスタリングの手法と
クラスタの代表語の決定手法を，新たに提案する．
4.1 完全語候補の獲得
略語 a とその完全語候補 c が同時に出現する含む文書群 D = fd1 ; d2 ; :::dngから，完全語候補
C = fc1 ; c2 ; :::cngを獲得する．
文書から完全語を獲得する際に，下記の仮定を置いた．
1. 「完全語 (略語)」というパターンで略語・完全語対が出現する
2. 略語 aの完全語は，aの出現した位置から min(jaj+5, 2*jaj)語以内に存在する（ jajは aの
文字数を表す）
3. 略語中の全ての英数字は完全語に出現する
はじめに，（ 1）の仮定に基づいて完全語候補の探索範囲を定める．そして（ 2），（ 3）の仮定
に基づいて探索範囲の両側から単語を検査し，完全語になり得ない単語を探索範囲から除外する．
左側からの探索は，括弧表現からmin(jAj+5, 2*jAj)語前，または括弧表現直前の機能語から始
める．略語中の文字を先頭に持つ単語が出現するまで，右側に探索範囲を狭める．右側の探索は，
括弧表現の直前の単語から始める．略語中の文字を先頭に持つ単語が出現するまで，左側に探索範
囲を狭める．両側からの探索が終了した後，探索範囲に存在する単語を完全語候補とみなす．探索
範囲に単語が存在しない場合，文書中に完全語が出現しなかったとみなす．
従来のルールベース手法 [5][7]よりも弱い制約を用いて探索を行うことにより，water activity
(AW) などの，語の並び替えが起きている略語・完全語対も獲得することができる．ただし，制約
が弱いため，完全語候補 C に不要な語が混じることがある．また，完全語候補 C の中に同義語が
あるが，語形が異なるため，それらが同義語として認識されない．よって，次に示す手法で，完全
語候補のクラスタリングを行い，各クラスタの代表語，すなわち，完全語を決定する．
4.2 完全語候補のクラスタリングとクラスタを代表する完全語の
決定
人がある完全語をもとにして新しい略語を作ろうとするとき，
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1. 既存の略語に類似しないような略語を考える
2. または，既存の略語に重複しないように完全語を考える
と本稿では考えた．
例として，major capsid protein : MCP が広く知られている状況を考えよう．ここで，新しい
たんぱく質 (protein)を発見し，membrane cofactor proteinと名づけ，その略称をMCPにしよう
としても，先の MCP が広く知れ渡っていることに気づけば，名前（完全語）そのものを変更する
か，略称を変更するか，いずれかの手段をとるであろう．
そして，本稿では，完全語の意味的な中心を担っているのは主辞ある末尾の単語であるから，そ
れらが異なっていると仮定し，4.1で獲得した完全語をクラスタリングする．
上記の仮定に従って，完全語候補 C とそれに対応する文書 D をクラスタリングする．完全語候
補の末尾の語が，略語中の全ての文字を含んでいるなら末尾の 1語，そうでないなら末尾の 2語を
クラスタリングのキーとする．
クラスタ内の完全語の出現頻度によって，クラスタの代表語を決定する．出現頻度を効率良く
計算するために，頻出集合を保持するためのトライ型の木構造である，頻出パターン木（ frequent
pattern tree，あるいは FP-tree）[17]を用いる．
末尾の単語を頂点，共起した語を節点として，出現頻度の木をつくり，根から葉に向かって探索
をすすめる ．ある節点が複数の節点を子として持っていた場合，出現頻度が最も高い節点に進む．
また，頂点の出現頻度のθ%を閾値とし，出現頻度が閾値未満の節点は探索の対象に含めない．θ
は任意の実数である．探索が終了したときに，頂点から探索済みの節点をそのクラスタの代表語と
みなす．
図 4.1はクラスタリングとクラスタを代表する完全語の決定過程をの過程を示している．末尾の
単語が enzyme であった完全語は enzymeのクラスタを割り当てられる．enzymeクラスタの代表
語は angiotensin converting enzymeである．
図 4.1: 末尾の単語に着目したクラスタリング手法
この手法の長所は，複雑なルールやラベル付きデータなどを用意しなくても，正しい完全語を獲
得できることである．文字列捜査をしないため，従来のルールベース手法では獲得することが難し
かった，water activity (AW) などの語の並び替えが起きている完全語も獲得することができる．
ただし，この手法は，出現頻度が低い完全語を認識することが困難であるという問題を抱えている
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が，大規模なコーパスを完全語の獲得の対象にすることにより，その問題を最小限に抑えることが
可能であると考えている．
4.3 曖昧性の解消
4.1と 4.2によって，文書群 D のクラスタリングとそのクラスタの代表語を決定した．略語・完
全語対の辞書を使用した略語の復元は，分類問題と定式化することができるため，ここでは，略語
a を含む文書 da がどのクラスタに属するか文書分類問題を解くことで略語 a の完全語を決定する
．文書分類問題を解くために，様々な手法があるが，本稿では k近傍法（以下，k -NN）と SVM
を試した．
始めに，コーパスD を文書内容に基づき素性ベクトル V = fv1 ; v2 ; :::vngに，文書 da をその文
書内容に基づき，それぞれを素性ベクトル va に変換する．
k -NNを使った手法では，始めに va と V の要素との cosine距離を計算し，距離が近い素性ベク
トル vi(2 V )を k件選ぶ．そして，選んだ k件の素性ベクトルが属するクラスタを調べ，最も頻
出するクラスタの代表語を，略語 a が指し示す完全語とする．
SVMを使った手法では，各クラスタに属する素性ベクトルを訓練データとして学習し，分類器
を作成する．そして分類器によって，va がどのクラスタの属するかを判定する最後に，そのクラ
スタの代表語を，略語 a が指し示す完全語とする．
28
第5章 評価実験
5.1 評価実験
5.1.1 実験概要
提案手法の有効性を確認するために，MEDLINEに頻出する 15種類の多義性を持つ略語を対象
として，評価実験を行った．実験は，テストセットに出現する定義を伴わずに単独で出現した略語
のうち，何件を正しく復元できたか，その正解率を測るものである．
実験に用いる文書群は，MEDLINEアブストラクトから得た．15種類の略語を含む文書群に対
して，下記の手続きで，テストセットとコーパスを作成した. テストセットは PMID（文書に割り
当てられた固有番号）が互いに異なるようにした1．表 5.1に，実験に用いたデータを示す．
1. 略語と定義が同時に出現している文書を人手で検査し，その略語の完全語候補 C を獲得する
．
2. 出現回数が 30回以上の完全語候補を Cmajor ，出現回数が 15回以上 30回未満の完全語候補
を Crare とする．Cmajor を含む文書を 20件，Crare を含む文書を 5件選び，それらの文書を
テストセットとした．
3. テストセットに用いなかった文書をコーパス D とした．
比較対象として，Gaudenらの手法と，人手で作成した略語・完全語対を使用し，k近傍法によ
って曖昧性の解消を行う手法を用意した．Gaudenらの手法はプログラムが公開されていなかった
ため，論文に基づき筆者が実装した．
各々の手法に用いられるパラメタは，テストセットの一部を用いて決定した．また，提案手法で
は，bi-gramと uni-gramを用いて素性ベクトルを作成し，k=5とした k近傍法を使用して文書分
類を行った，
5.1.2 結果と考察
実験結果の平均（マクロ平均）を表 5.2に示す．素性やアルゴリズムを変更したときでも，提案
手法がGaudenらの手法を平均正解率で上回った．この結果から，提案手法の方がGaudenらの手
法よりも正確に略語・完全語対を構築できていることが分かる．また完全語の末尾の 1語または 2
語が異なっているという，クラスタリングの際に用いた仮定は，コーパス内の完全語に対して正し
かった．
1実験に使用した MEDLINE アブストラクトには，これまでの更新履歴が含まれている．そのため，同じ PMID を持
つ文書が複数登録されていることがある．
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表 5.1: 実験に用いたテストセットとコーパス
a Cmajor Crare Testset
AMI 4 0 80
BMD 5 1 105
CAD 10 3 215
CHO 4 1 85
CNS 5 0 100
CRP 4 3 95
HBV 1 1 25
LDL 2 0 40
MDA 7 4 160
PBMC 2 0 40
PMA 5 4 120
SEM 3 2 70
SOD 3 0 60
TEM 5 1 105
TPA 4 5 105
Gaudenらの手法で構築した略語完全語対と，C-valueを素性として SVMを用いたときの正解
率は 0.235であった．Gaudenらの手法の正解率が低い原因として，素性に C-valueを用いている
ことが挙げられる．素性を本手法と同等なものに変更したところ，正解率が向上した．
どちらの手法も正解率が最も高いのは，uni-gramを素性として SVMを用いたときである．提
案手法の正解率が 0.720，Gaudanらの手法の正解率が 0.648であり，その差は 7.2ポイントであ
った．
表 5.2: 提案手法とベースライン手法のマクロ平均正解率
SVM K-NN K-NN
素性 C-value bi uni
提案手法 - 0.682 0.366
Gaudan 0.235 0.560 0.356
略語・完全語対の作成が失敗した部分を分析し，その原因を探った．
1. 不要な語が入っている
提案手法は, Park らの研究と同様に, 「略語 a の完全語は, a の出現した 位置から min(j
a j +5; 2 j a j)語以内に存在する」と仮定している．j a j は a の文字数を表す. 「 electron
microscope ... (SEM)」のように，この仮定に反する完全語が，存在するため, 完全語を取
得することができなかった．
2. 特殊な形
「完全語 (略語)」 という形式で出てこない完全語が存在した．そのため，この形式で出て
くることを仮定している提案手法では，この完全語を取得することができなかった．
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第6章 おわりに
本稿では，完全語を伴わず単独で出現した略語の完全語を，大規模コーパスを用いて復元する教
師無し手法を提案した．提案手法は，Gauden らの手法の自然な拡張として，略語復元を教師なし
語義曖昧性解消問題としてとらえた手法である．本稿では，大規模コーパスから略語・完全語対を
獲得する際に使用する，クラスタリングの手法とクラスタの代表語，すなわち完全語の決定手法を
，新たに提案した．提案手法では，「ある略語が完全語を複数持っている場合，それらの完全語の
末尾の語は互いに異なっている」という仮定を置き，大規模コーパスから獲得した完全語候補を，
その末尾単語に着目してクラスタリングし，クラスタ内の共起情報に着目した代表語を決定した．
本稿で提案した手法は，教師無し手法であるので，教師あり手法よりも人手がかからず，教師あ
り手法よりも大規模な文書を扱うことに向いている．そのため，大量に生み出される医療文書に出
現する略語を復元する際に，有効な方法であると考えられる.
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